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摘    要   机器阅读理解 (Machine reading comprehension, MRC)是自然语言处理领域中一项重要研究任务, 其目标是通

过机器理解给定的阅读材料和问题, 最终实现自动答题. 目前联合观点类问题解答和答案依据挖掘的多任务联合学习研究

在机器阅读理解应用中受到广泛关注, 它可以同时给出问题答案和支撑答案的相关证据, 然而现有观点类问题的答题方法

在答案线索识别上表现还不是太好, 已有答案依据挖掘方法仍不能较好捕获段落中词语之间的依存关系. 基于此, 引入多头

自注意力 (Multi-head self-attention, MHSA)进一步挖掘阅读材料中观点类问题的文字线索, 改进了观点类问题的自动解

答方法; 将句法关系融入到图构建过程中, 提出了基于关联要素关系图的多跳推理方法, 实现了答案支撑句挖掘; 通过联合

优化两个子任务, 构建了基于多任务联合学习的阅读理解模型. 在 2020中国 “法研杯”司法人工智能挑战赛 (China AI Law
Challenge 2020, CAIL2020)和 HotpotQA数据集上的实验结果表明, 本文提出的方法比已有基线模型的效果更好.
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Abstract   Machine reading comprehension (MRC), which aims to understand the question and the relevant article
to answer questions automatically, is an important research task in natural language processing. Recently, the multi-
task joint learning research combining opinion question solving and answer evidence mining has attracted much at-
tention. Although methods proposed by such researches always provide both the answer and the relevant evidence
simultaneously, neither are the existing methods handling the opinion-type questions good at identifying the clues to
the answer, nor are the previous methods mining the answer evidence good at capturing the dependency relation-
ship between words in the given paragraph. Therefore, the method to solve the opinion-type questions has been im-
proved by further exploring the related text clues within the given reading materials through utilizing multi-head
self-attention (MHSA); a multi-hop reasoning method realizing the mining of supporting sentences to the answer
has been developed by integrating syntactic relation into the construction process of the element graph; a multi-task
joint learning model for MRC has been constructed by optimizing the two sub-tasks jointly. Experiments on MRC
datasets of CAIL2020 (China AI Law Challenge 2020) and HotpotQA show that the proposed method can provide
better results than the existing baseline models.
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机器阅读理解 (Machine reading comprehen-

sion, MRC)是通过计算机理解文章语义并回答相

关问题的一项重要研究任务. MRC研究对提升机

器的自然语言理解能力具有重要促进作用, 已受到

学术界和工业界的广泛关注. 早期的MRC研究主

要采用基于人工规则库的方法, 规则库的建立和维

护通常需要耗费大量人力, 且难以回答规则以外的

问题[1]. 近年来, 随着机器学习, 特别是深度学习的

快速发展[2], MRC的自动答题效果有了明显提升,
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在一些特定任务中MRC模型的回答甚至可以媲美

人类水平.
随着 BERT (Bidirectional encoder represent-

ations from transformers)[3] 等预训练语言模型的出

现, 片段抽取式MRC任务的实验结果得到了较大

提升, 很多模型在 SQuAD (Stanford question an-
swering dataset)[4] 等数据集上已经超越了人类水

平. 为了进一步检验模型的推理能力, 现有很多MRC
数据集加入了观点类问题, 包括 “是/否”和 “不可

回答”问题. SQuAD2.0[5] 在 SQuAD的基础上增加

了不可回答问题; CoQA (Conversational question
answering)[6] 是一个多轮对话 MRC数据集, 它的

答案形式涉及片段抽取、是/否、不可回答以及自由

回答; CJRC (Chinese judicial reading comprehen-
sion)[7] 是首个中文法律MRC数据集, 问题类型包

括片段抽取、是/否与不可回答问题. 然而, 针对观

点类问题的MRC任务, 现有阅读理解模型仍然不

能得到令人满意的结果. 观点类问题的答案往往不

在文章中直接出现, 一般需要通过多个句子推理得

出. 因此, 对于此类问题, 模型需要综合理解阅读材

料后给出观点, 并且如果根据材料语义无法作答,
模型应该将该问题判定为不可回答.

人类在回答阅读理解问题时, 不仅可以给出问

题答案, 而且也可以给出支撑答案的依据. 然而, 现
有大多数MRC模型仅可以给出问题的答案, 无法

给出支撑该答案的答案依据, 得到的答案通常缺乏

可解释性. 为提高 MRC模型的可解释性, 美国卡

耐基梅隆大学、美国斯坦福大学等机构联合推出了

多文档多跳推理数据集 HotpotQA[8], 要求模型在

多个文档里寻找答案线索, 给出答案依据, 并通过

推理得到答案; 中国 “法研杯”司法人工智能挑战

赛 (China AI Law Challenge 2020, CAIL2020)阅
读理解数据集提出了多跳推理任务, 要求MRC模

型在回答问题的同时给出答案依据, 即参与推理的

句子编号. CAIL2020阅读理解数据集的样例如图 1
所示.

为了同时实现观点类问题作答和答案依据挖

掘, 本文提出了一种多任务联合学习模型 (Multi-
task joint learning model, MJL-model). 该模型的

主要思想是: 首先, 针对观点类问题, 引入多头自注

意力 (Multi-head self-attention, MHSA)机制挖掘

文章中观点类问题的文字线索, 然后利用循环卷积

神经网络 (Recurrent convolutional neural net-
work, RCNN)[9] 对观点类问题进行分类求解; 其次,
针对答案依据挖掘任务, 利用词法与句法分析工具

识别文章中各句子中的关键要素以及句法关系, 利
用要素间的依存句法关系以及其他关联关系构建关

联要素关系图, 并利用动态融合图网络 (Dynamic-
ally fused graph network, DFGN)[10] 在关系图上挖

掘当前问题的答案依据, 增强答案的可解释性; 最
后, 通过参数共享与联合损失优化, 将两个任务进

行联合优化学习, 实现观点类问题的解答以及答案

依据的挖掘. 本文在 CAIL2020与 HotpotQA阅读

理解数据集上进行了实验, 分析了中英文数据集的

差异, 证明了该方法的有效性.
本文的主要贡献有以下几点:
1) 提出句法关系增强的关联要素关系图构建

方法, 建立基于 DFGN的答案依据挖掘模型;
2) 针对观点类问题解答和答案依据挖掘任务,

提出多任务联合学习的阅读理解模型;
3) 同时在 CAIL2020与 HotpotQA阅读理解

数据集上进行了多项对比实验, 验证了所提模型的

有效性和通用性. 

1    相关工作
 

1.1    机器阅读理解数据集

近几年, 学术界和工业界提出了多个大规模MRC
数据集, 促进了 MRC 的发展. RACE (Reading
comprehension dataset from examinations)[11] 是美

国卡耐基梅隆大学在 2017年推出的大规模 MRC
数据集, 数据来源为中国中学生的英语考试, 包含

了 28 000篇文章和近 10万个多项选择题. SQuAD
数据集由斯坦福大学于 2016年推出, 主要来源于

536篇维基百科文章, 包含了 10万多个片段抽取式

问题. 2018年推出的 SQuAD2.0进一步加入了大

量 “无法回答”类问题, 问题数量达到了 15 万个,
答题难度相比 SQuAD有了明显提升. 2017年, 百
度公司基于百度搜索和百度知道数据开放了中文

 

[0]经审理查明: 2011年3月25日, [1]原告购买了淮安禧徕乐投资

发展有限公司开发的、座落于本巿清浦区枚皋路8号淮安禧徕

乐国际商贸城第1幢西B2105号房屋. [2]同日, [3]原、被告（被
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Question: 签订合同中是否约定期限?

Answer: yes

Supporting facts: 4, 6

 

图 1    CAIL2020阅读理解数据集样例

Fig. 1    Sample of CAIL2020 MRC dataset
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MRC数据集 DuReader[12], 该数据集共包含 20万
个问题和 100万篇相关文档, 问题类型包括自由回

答类与 “是/否”类. 2018年美国卡耐基梅隆大学、

美国斯坦福大学等机构基于维基百科数据共同推出

了多文档多跳推理 MRC数据集 HotpotQA, 共包

含 11万个问题, 要求模型答题时能够同时给出答

案和答案依据. 

1.2    机器阅读理解模型

受到大规模开放阅读理解数据集的驱动, 相关

学者对阅读理解模型开展了广泛研究, 在模型设计

和训练方法等方面进行了深入探索.
在 BERT 等预训练语言模型提出之前, 最优

的MRC模型主要探索不同注意力机制的应用. At-
tentive Reader[13] 首次将注意力机制应用到阅读理

解任务中, 它使用双向长短时记忆网络 (Bi-direc-
tional long short-term memory, BiLSTM)对文章和

问题进行编码, 计算从问题到文章的注意力. BiDAF
(Bidirectional attention flow)[14]将MRC模型划分

为编码层、交互层和输出层, 建立了文章和问题的

交互注意力机制. R-NET[15] 改进了循环神经网络

(Recurrent neural networks, RNN)在阅读理解任

务中的应用, 将注意力机制融入到 RNN, 并通过门

控机制动态控制信息的取舍. QANet[16] 摒弃了 RNN
复杂的递归结构, 只使用卷积神经网络和自注意力

机制完成编码工作, 提高了模型的速度和准确率.
目前, 预训练语言模型已成为一种新的自然语

言处理 (Natural language processing, NLP)范式,
其主要使用大规模文本语料库进行预训练, 并用特

定任务的小数据对模型进行微调, 推动了MRC研

究的快速发展. Google于 2018年推出了 BERT预

训练语言模型, 该模型基于 Transformer编码器,
引入掩码语言模型 (Masked language model,
MLM)和下一句预测 (Next sentence prediction,
NSP)任务. 随后, 2019年 Facebook在 BERT的

基础上提出了 RoBERTa (Robustly optimized
BERT approach)[17] 模型, 在预处理阶段采用动态

掩码取代了静态掩码, 同时还去掉了 NSP任务. 显
然, 预训练语言模型在提高 NLP相关任务效果的

同时, 也增加了模型参数和训练时长. 针对这些问

题, Google又在 BERT的基础上提出了 ALBERT
(A lite BERT)[18] 模型, 其使用词向量因式分解和

跨层参数共享的方法减少了模型的参数量, 同时通

过引入句子顺序预测 (Sentence order prediction, SOP)
任务进一步改进了 BERT模型. 2019年, 百度推出

了中文预训练语言模型 ERNIE (Enhanced repres-

entation through knowledge integration)[19], 它通

过对词语、实体等语义单元进行掩码 (MASK), 使
得模型可以学习到潜在的知识和语义依赖关系, 提
高了模型的泛化能力, ERNIE在中文任务中全面

超越了 BERT模型. 随后, 哈尔滨工业大学讯飞联

合实验室发布了中文 RoBERTa_wwm_ext[20] 模
型, 它将整词掩码 (Whole word masking, WWM)
应用到中文 BERT模型中, 在多个中文任务中得到

了更好的实验结果. 

1.3    多跳阅读理解模型

多跳推理要求模型在多个文档中寻找线索并推

理出答案, 已成为 MRC任务中的研究热点, 相关

研究人员针对该任务已开展了大量深入研究. CogQA
(Cognitive graph question answering)[21] 建立了一

种认知图谱问答模型, 它设计了两个系统来维护一

张认知图谱, 系统 1遍历文档, 抽取与问题相关的

实体来扩展认知图谱, 系统 2 利用图注意力网络

(Graph attention network, GAT)在构建的认知图

谱上进行推理, 并回答问题. DFGN构造了一个动

态实体图并通过 GAT在实体图上进行推理. 同时,
设计了一个融合模块来提高实体图和文章之间的交

互性. HDE (Heterogeneous document-entity)[22] 通
过互注意力机制学习候选答案、问题、文档以及实

体之间的关系, 同时利用这些关系构建了一个异构

图, 并通过图卷积神经网络 (Graph convolutional
network, GCN)在异构图上进行推理, 寻找答案证

据. QFE (Query focused extractor)[23] 将片段抽取

任务与多跳推理任务进行联合学习, 使用 RNN来

依次提取答案支撑句. SAE (Select, answer and
explain)[24] 设计了一个筛选模块来过滤文档中与问

题无关的句子, 并将片段抽取与多跳推理两个任务

进行联合优化, 在多跳推理任务中利用文档句子之

间的关系构造关系图, 进而利用 GCN在关系图上

进行推理. 

2    模型

本文提出的MJL-model模型将阅读理解中的

片段抽取问题、观点类问题以及答案依据挖掘任务

进行联合优化学习, 形成了一个端到端的多任务阅

读理解模型. 模型结构如图 2所示, 主要包括编码

层、问题解答层、多跳推理层、预测层. 在问题解答

层, 基于MHSA及 RCNN实现了对观点类问题的

分类解答; 在多跳推理层, 利用词法和句法分析工

具识别文章各句子中的人名、地点、时间、组织机构、

名词等关键要素以及要素间的依存句法关系, 利用
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要素之间的关联关系以及句法关系建立关联要素关

系图, 并基于关联要素关系图在 DFGN模型上进

行答案依据挖掘. 

2.1    编码层

编码层将文章和问题的每个字或词映射到一个

高维的向量空间, 获得每个字或者词的向量表示.
本文使用 RoBERTa_wwm_ext(l = 12,d = 768)
模型来获得文章 P和问题 O的向量化表示, l代表

隐藏层数, d 代表隐藏层大小. 具体如式 (1) 和式

(2)所示

input = [CLS] + P + [SEP] +O + [SEP] (1)

x = RoBERTa_wwm_ext (input) (2)

其中, input表示 RoBERTa_wwm_ext模型的输

入, x表示文章和问题的 12层向量表示, 本文使用

最后 4层作为文章和问题的向量表示 u, 如式 (3)
和式 (4)所示

x =
{
x1, x2, · · · , xl

}
, l = 12 (3)

u = Concat
(
[x]

l
l−3

)
(4)

 

2.2    问题解答层

本文将问题类型分为片段抽取 (Span)类和观

点类问题, 其中观点类问题分为是/否 (Yes/No)类、

不可回答 (Unknown)类. Span类问题的答案为文

章中的一个片段, Yes/No类问题的答案是 yes或
no, Unknown类问题的答案是 unknown. 针对各个

类型的问题, 本文采用了不同的处理方法.

1) Yes/No类
针对 Yes/No类问题, 模型需要根据文章来回

答问题的是否观点, 它的答案不在文章中直接出现,
而需要通过多个句子推理得到. 本文通过引入MHSA
进一步挖掘文章中 Yes/No类问题的文字线索, 然
后利用RCNN实现对该类型问题的分类解答. MHSA
定义为

Attention (Q, K, V ) = softmax
(
QKT
√
dk

)
V (5)

headi = Attention
(
QWQ

i , KWK
i , V W V

i

)
(6)

Multihead = Concat (head1, · · · , headh) (7)

Q ∈ Rn×dk K ∈ Rn×dk V ∈ Rn×dk

WQ
i , WK

i , W V
i

WQ
i ∈ R4d×dk WK

i ∈ R4d×dk W V
i ∈ R4d×dk

其中,  ,  ,  , Q, K,
V为 u分别通过  经过线性变化得

到,  ,  ,  .
具体而言, 本文将编码层得到的问题与文章的

字符向量 u输入MHSA得到新的字符向量表示 u'

u′ = MHSA (u) (8)

pyes/pno
然后通过 RCNN和全连接 (Dense)层进行二

分类, 得到问题答案是 yes/no的概率 , 具体

计算如式 (9) ~ (13)所示

u′′ = BiLSTM (u′) (9)

y = tanh (Concat [u′′, u′]) (10)

ỹ = MaxPooling (y) (11)

pyn = Dense (ỹ) (12)

{pyes, pno} = pyn (13)

 

多跳推理
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图 2    MJL-model模型结构

Fig. 2    Model architecture of MJL-model
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2) Unknown类

W c ∈ R4d×1

punknown

在观点类问题中, 有些问题仅仅根据文章是无

法得到答案的. 对于此类问题, 模型应该拒绝回答.

针对此类问题, 本文用 [CLS]位置在编码层中得到

的向量 c来表示当前输入的文章和问题, 然后输入

一个  的 Dense层, 得到答案是 unknown

的概率 , 具体计算如 (14)和式 (15)所示

pc = Dense (c) (14){
punknown

}
= pc (15)

3) Span类

P

n [u1, u2, · · · , un], ui ∈ R4d

W s ∈ R4d×1

ps

针对 Span类问题, 由于它的答案是文章中的

一个片段, 模型需要根据问题在文章中标注出正确

答案的开始位置和结束位置. 本文通过编码层得到

问题及文章每个字符的向量化表示 u, 其中文章 

中  个字符的编码为 , 然
后在编码层后添加一个   的 Dense 层,
获得分数 s, 使用分数 s来表示每个位置的开始概

率 , 具体计算如式 (16)和式 (17)所示

s = Dense (u) (16)

ps = s = [ps1, p
s
2, · · · , psn] (17)

W e ∈ R4d×1

pe

同理, 加入另一个  的 Dense层, 获
得分数 e, 使用分数 e来表示每个位置的结束概率

, 如式 (18)和式 (19)所示

e = Dense(u) (18)

pe = e = [pe1, p
e
2, · · · , pen] (19)

 

2.3    多跳推理层

本文在关联要素关系图上基于 DFGN模型进

行多跳推理, 检索答案依据. 多跳推理层结构如图 3
所示, 主要包括关联要素关系图构建和多跳推理两

部分.

η

η = 0.90

在关联要素关系图中, 颜色相同的要素代表它

们位于同一句子, 左边关系图考虑了位于同一句子

中的要素以及不同句子中的相同要素, 右边关系图

考虑了存在句法关系的要素以及相似度大于  的要

素, 其中 , 不同类型线条表示了构图过程中

不同关系的连边.
1)关联要素关系图构建

对于 CAIL2020中文数据集, 本文使用百度开

源的 LAC1 工具从文章中识别时间、地点、人名、组

织、名词、专有名词、数量词等关键要素. 关联要素

关系图利用各要素之间的关系进行连边, 在构造关

η

系图时, 本文采用了以下规则: a) 同一句子中的所

有要素进行连边; b) 不同句子中的相同要素进行连

边; c) 为了增强不同句子之间的要素联系, 本文计

算了不同句子中各要素之间的相似度. 首先, 利用

BERT得到要素对应的词向量, 然后利用余弦相似

度计算两个要素之间的相似度, 如果该相似度大于

, 则对两个要素连边; d) 若不同句子间的两个要素

存在句法关系, 则连接两个要素. 首先, 将文章根据

句号、问号、感叹号等标点符号进行分割得到片段,
然后使用 DDParser2 得到该片段的依存句法关系,
如果两个要素之间存在句法关系, 则连接两个要素.

对于 HotpotQA数据集, 本文使用了 spaCy3

从文章中识别时间、地点、人名、名词等关键要素及

要素间的依存句法关系.
2)多跳推理

本文基于已构造的关联要素关系图和 DFGN
进行多跳推理, 具体过程如下:

步骤 1. 本文在数据预处理阶段构建了要素位

置矩阵M与句子位置矩阵 B, M记录了每个要素

在 input中的相应位置, B记录了每个句子在 in-
put中的相应位置, M与 B中的元素为 0或 1.

si ∼ ei Mi, si ∼ Mi, ei

Mi

sk ∼ ek Bk, sk ∼ Bk, ek

Bk

其中, M为一个 w × g的矩阵, w表示文章中

的要素个数, g表示 input的长度, 对于任意要素 i
在 input中的位置为 , 则  的值

为 1,   中的其余值为 0. B为一个 r × g的矩阵,
r 表示文章中的句子个数, 对于任意句子 k 在 in-
put中的位置为 , 则  的值为 1,

 中的其余值为 0.

 

Sup …

多跳推理

关联要素关系图

+

编码层

文章

同一句子要素

相同要素

句法关系

相似度 > h

 

图 3    多跳推理层结构图

Fig. 3    Model architecture of multi-hop reasoning layer
 

1 https://github.com/baidu/lac
2 https://github.com/baidu/DDParser
3 https://github.com/explosion/spaCy
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si ∼ ei

v = [usi , usi+1, · · · , uei ]

步骤 2. 通过要素位置矩阵M得到任意要素 i
在 input中的相应位置 , 在编码层得到了 in-
put中每个字符的字向量表示 u, 则要素 i对应的字

符字向量为  . 本文通过式

(20)得到要素的词向量 h, 初始化关联要素关系图

中的要素特征表示.

h = MeanPooling (v) (20)

q̃

m = [m1, m2, · · · , mw]

h′

步骤 3. 通过MeanPooling得到问题句向量 ,
然后计算关系图中每个要素关于问题的相关度分数

, 然后通过式 (23)得到各个

要素关于问题的特征表示 , 使模型在推理过程中

更加关注与问题相关的要素.
q̃ = MeanPooling (q) (21)

m = Sigmod

(
q̃Eh√

d̃

)
(22)

h′ = [m1h1, m2h2, · · · , mwhw] (23)

其中, q表示通过编码层得到的问题字向量, E是一

个线性变化矩阵.
步骤 4. 基于关联要素关系图进行多跳推理. 首

先, 从问题中的某个要素开始推理, 关注在关联要

素关系图上与该要素有连边的其他要素. 然后通过

计算它们之间的注意力分数, 更新要素的特征表示.
假设对于任意要素 i, 其相邻要素为 Ni, 则要素 i的
注意力权重由式 (24)和式 (25)得出

eij = AT[Wh′
i||Wh′

j ], j ∈ Ni (24)

aij =
exp (LeakyReLU (eij))∑

k∈Ni

exp (LeakyReLu (eik))
(25)

W ∈ RF ′×F A ∈ R2F×1

eij

aij

其中,  ,  , W, A为两个可训

练的线性变换矩阵,   表示两个要素之间的相关度

分数,   表示要素 i相对于其相邻要素的注意力权

重系数.

h̃i

最后, 通过式 (26)计算出要素 i最终的特征表

示 

h̃i = ReLU

∑
j∈Ni

aj, iW
hh′

j

 (26)

步骤 5. 每完成一次推理, 使用 Bi-Directional
Attention更新问题的向量表示, 然后通过步骤 3
计算关联要素关系图每个要素关于当前问题向量的

相关度分数 m, 并根据 m去更新关系图的要素特征

表示.
最后, 不断重复上述过程更新关联要素关系图

各要素的特征表示. 

2.4    预测层

预测层基于编码层、问题解答层以及多跳推理

层实现了对 Span类、观点类问题以及答案依据挖

掘任务的解答.
1) Span及观点类问题解答

pstart pend

本文在问题解答层得到了观点类问题的答案概

率, 然后将这些答案概率作为 Span类问题中的答

案开始及结束位置概率加入到 Span类问题中, 与
Span类问题一起解答. 如式 (27)和式 (28)所示,
其中 ,   分别表示每个位置作为答案开始位

置和结束位置的概率, n表示文章长度.

pstart =
{
punknown, pyes, pno, ps1, · · · , psn

}
(27)

pend =
{
punknown, pyes, pno, pe1, · · · , pen

}
(28)

1 ≤ b ≤ f f ≤ n

对于 Span类问题, 由于它的答案是文章中的

一个片段, 答案位置需要满足   和  ,
其中 b表示答案的开始位置, f表示答案的结束位

置, 本文将开始位置和结束位置的概率之和作为答

案概率. 在 Span类问题中, 符合上述条件的答案一

般有多个, 本文从多个答案中选择概率最大的作为 Span
类问题的答案. 同理, 对于观点类问题也需要计算

答案概率. 本文将观点类问题的概率的 2倍作为答

案概率. 最后从多个答案中选择答案概率最大的作

为最终答案, 具体计算如式 (29)~(33)所示

pAnswerSpan = argmax
(
pstartb + pendf

)
,

1 ≤ b ≤ f, f ≤ n (29)

pAnswerYes = pyes × 2 (30)

pAnswerNo = pno × 2 (31)

pAnswerUnknown = punknown × 2 (32)

pAnswer=argmax

([
pAnswerSpan , pAnswerYes

pAnswerNo , pAnswerUnknown

])
(33)

pAnswer = pAnswerSpan

pAnswer = pAnswerYes pAnswer = pAnswerNo

pAnswer = pAnswerUnknown

最后, 当 , 则模型根据答案的起

始位置在文章中截取某一连续片段作为问题答案; 当
, 答案为 “yes”; 当   ,

答案为 “no”; 当 , 答案为 “unknown”.

2)答案依据挖掘

h̃

P

z̃

本文通过多跳推理得到了关联要素关系图中每

个要素的特征表示 , 结合要素位置矩阵M得到了

要素对应字符的字向量表示, 并进一步通过长短期

记忆网络 (Long short-term memory, LSTM)得到

文章 P 的特征表示 z. 然后结合句子位置矩阵 B,
通过Mean-Max Pooling得到文章  中 r个句子的

特征表示 , 具体计算如式 (34)和式 (35)所示
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z = LSTM
([

u, Mh̃T
])

(34)

z̃ = Concat[MeanPooling(BzT),

MaxPooling(BzT)] (35)

t t

psup

然后通过 Dense层得到 r个句子关于问题的相

关度分数 , 使用  来表示每个句子对于文章问题的

支持率 , 具体如式 (36)和式 (37)所示

t = Dense (z̃) (36)

psup = t =
[
psup1 , psup2 , · · · , psupr

]
(37)

psup > 0.53实验选择  的句子作为支撑问题答案

的依据. 

3    实验
 

3.1    数据集

本文分别在 CAIL2020 阅读理解数据集和

HotpotQA数据集上进行了实验.
CAIL2020阅读理解数据集包括民事、刑事和

行政共 3类中文裁判文书, 问题类型涉及 Span类、

Yes/No类以及 Unknown类, 且每个问题都需要给

出答案依据. 具体而言, 对于每个问题, 需要结合案

情描述内容给出回答, 同时需要给出支撑答案的依

据, 即所有支撑答案的句子编号. 由于目前 CAIL2020
只公布了训练集, 没有公布验证集与测试集, 在实

验中, 本文根据各问题类型在整体数据中的比例按

照 4 : 1的比例划分了训练集与测试集.
HotpotQA数据集与 CAIL2020司法阅读理解

数据集较为相似, 两个数据集的任务形式基本一致.
HotpotQA数据集为每个问题提供了 10篇文章, 问
题类型包括 Span类和 Yes/No类, 要求对每个问

题给出答案和答案依据. 本文在 HotpotQA Dis-
tractor验证集上进行了实验. 

3.2    评价指标

实验所用的评价指标包括 3个部分, 分别是 Span
类和观点类问题的 F1值 (Ans_F1)、答案依据挖掘

任务的 F1值 (Sup_F1)以及两部分的联合 F1值
(Joint_F1).

Ans_F1计算过程如式 (38) ~ (40)所示

PrecisionAns =
wc

wp
(38)

RecallAns =
wc

wg
(39)

Ans_F1 =
2× PrecisionAns ×RecallAns

PrecisionAns +RecallAns
× 100%

(40)

wc

wp wg

其中,   表示预测答案与真实答案中相同的字符

数,   表示预测答案所包含的字符数,   表示真实

答案所包含的字符数.
Sup_F1计算过程如式 (41) ~ (43)所示

PrecisionSup =
TP

TP + FP
(41)

RecallSup =
TP

TP + FN
(42)

Sup_F1 =
2× PrecisionSup ×RecallSup

PrecisionSup +RecallSup
× 100%

(43)

其中, TP表示预测答案与真实答案均为支撑句的

句子数; FP表示预测答案是支撑句但真实答案不

是支撑句的句子数; FN表示预测答案不是支撑句

但真实答案是支撑句的句子数.
Joint_F1的计算过程如式 (44) ~ (46)所示

PrecisionJoint = PrecisionAns × PrecisionSup (44)

RecallJoint = RecallAns ×RecallSup (45)

Joint_F1 =
2× PrecisionJoint ×RecallJoint

PrecisionJoint +RecallJoint
× 100%

(46)
 

3.3    基线模型

实验中采用 5个模型作为 CAIL2020数据集的

基线模型, 分别为:
1) Baseline_BERT (RoBERTa)4: CAIL2020

阅读理解任务提供的基于 BERT的阅读理解模型;
2) Baseline_DPCNN: 将MJL-model模型中

的 RCNN替换为深度金字塔卷积神经网络 (Deep
pyramid   convo lu t i ona l  n eu ra l  n e twork ,
DPCNN)[25];

3) Cola5 (Single model): CAIL2020阅读理解

挑战赛第 4名所用模型;
4) DFGN_CAIL: 按照 CAIL2020的数据格

式, 修改了 DFGN的数据处理部分.
实验中采用 4个模型作为 HotpotQA数据集

的基线模型, 分别为:
1) Baseline6: HotpotQA阅读理解任务提供的

基于 Glove (Global vectors)[26] 的阅读理解模型;
2) QFE: 通过注意力机制和 RNN进行推理,

并将片段抽取与多跳推理任务进行联合优化;
3) DFGN: 根据实体间的关系构造动态实体

4  https://github.com/china-ai-law-challenge/CAIL2020/tree/master/
ydlj
5 https://github.com/neng245547874/cail2020-mrc
6 https://github.com/hotpotqa/hotpot
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图, 通过 GAT在实体图上进行多跳推理;
4) SAE: 利用文档句子间的关系构造关系图,

通过 GCN在关系图上进行多跳推理. 

3.4    实验结果

1) CAIL2020数据集实验结果

对于 CAIL2020提供的基线模型, 本文分别采

用了 BERT_base和 RoBERTa_wwm_ext作为

模型的编码器. 各模型均采用了相同的参数设置,
具体为: lr = 0.00002, epoch = 10, dropout = 0.1,
batch_size = 6, seq_length = 512, 实验结果如表 1
所示. 由表 1可以看出, Baseline_RoBERTa模型

的 Ans_F1相比 Baseline_BERT提高了 1.41个
百分点, Sup_F1提高了 5.37个百分点, Joint_F1
提高了 6.49个百分点. 因此, 本文提出的方法和采

用的基线模型均采用了 RoBERTa_wwm_ext作
为编码器. 不同模型的实验结果显示, 本文提出的

MJL-model模型在 3项评价指标上都优于所有基

线模型.

  
表 1    CAIL2020数据集实验结果 (%)

Table 1    Results on the CAIL2020 dataset (%)

模型 Ans_F1 Sup_F1 Joint_F1

Baseline_BERT 70.40 65.74 49.25

Baseline_RoBERTa 71.81 71.11 55.74

Baseline_DPCNN 77.43 75.07 61.80

Cola 74.63 73.68 59.62

DFGN_CAIL 68.79 72.34 53.82

MJL-model 78.83 75.51 62.72

 

2) HotpotQA数据集实验结果

同时, 本文在 HotpotQA Distractor验证集上

进一步验证了提出的方法, 且 MJL-model模型采

用与基线模型 DFGN、SAE完全相同的 BERT_
base_uncase模型作为编码器.

由表 2可以看出, 本文提出的 MJL-model模
型的 Ans_F1相比 Baseline模型提高了 12.64个百

分点, Sup_F1提高了 19.30个百分点, Joint_F1
提高了 22.01个百分点. MJL-model 3项评价指标

都优于 Baseline、QFE、DFGN, 并且 Sup_F1优于

所有基线模型. 不同模型的实验结果表明了本文提

出的MJL-model模型的有效性.
3) 实验数据分析

通过分析模型的实验结果和所用的两个数据

集, 发现MJL-model模型在中、英文数据集上的表

现存在一些差异, 具体原因包括以下 3个方面:
a) 数据集存在差异. CAIL2020数据集按照逗

号、分号、句号等将一篇文章划分为不同的句子, 相
邻句子存在较强的关联性, 但句子间包括的相同词

汇较少; HotpotQA数据集中的每条句子相对独立,
相邻句子间关联性较弱, 且不同句子间存在较多的

相同单词.
b) 构图上存在差异. 由于 CAIL2020数据集中

不同句子间的相同词汇较少, 利用句法关系来增强

不同句子间的词汇联系, 可以进一步帮助模型推理

出答案句. HotpotQA数据集考虑了一般的命名实

体和名词性单词, 不同句子间相同实体及单词出现

的次数较多, 同时由于每条句子较为独立, 因此只

有少数相邻句子间存在句法关系.
c) 句法分析工具存在差异. 中文句法分析工具

可以分析普通词汇、命名实体间的句法关系; 英文

句法分析工具 SpaCy、Stanford CoreNLP等在进

行句法分析时是以单词粒度进行的, 不能将命名实

体作为一个整体去考虑.
因此, 本文提出的模型在中文数据集上能够扩

充更多的节点关系, 实验结果也比英文数据集的结

果更好. 

3.5    消融实验

为了进一步评估模型各个模块的贡献, 本文进

行了以下消融实验:
1) Question_answering: 将片段抽取和观点类

问题作为单任务进行实验;
2) Answer_evidence: 将答案依据挖掘任务作

为单任务进行实验;
3) –MHSA: 去掉问题解答层中的多头自注

意力;
4) –RCNN: 去掉问题解答层中的循环卷积神

经网络;
5) –Syntax & Similarity: 在构建要素关系图

时, 去掉要素之间的句法以及相似度关系.
具体消融实验结果如表 3所示.
表 3实验结果显示, Question_answering的

Ans_F1 与 Answer_evidence 的 Sup_F1 相比

MJL-model都下降了 2个多百分点, 证明了多任务

 
表 2    HotpotQA实验结果 (%)

Table 2    Results on the HotpotQA dataset (%)

模型 Ans_F1 Sup_F1 Joint_F1

Baseline 58.28 66.66 40.86

QFE 68.70 84.70 60.60

DFGN 69.34 82.24 59.86

SAE 74.81 85.27 66.45

MJL-Model 70.92 85.96 62.87

11 期 张虎等: 基于MHSA和句法关系增强的机器阅读理解方法研究 2725



联合优化的有效性; 针对观点问题解答层, 去掉

MHSA后Ans_F1下降了 2.55个百分点, 去掉RCNN
后Ans_F1下降了 2.87个百分点, Sup_F1及 Joint_
F1也都有明显下降; 针对关联要素关系图, 去掉要

素之间的句法关系以及相似度关系, Sup_F1下降

了 1.12个百分点, Ans_F1下降了 1.22个百分点,
Joint_F1下降了 1.92个百分点. 通过对消融实验

结果的分析, 证明了本文所提方法的有效性. 

3.6    模型有效性分析

为了进一步验证 MHSA机制和句法关系对模

型结果的影响, 本文对两个样例的关键过程进行了

可视化展示, 具体样例如图 4 ~ 6所示.
  

Answer: No

Answer: No

Question: 文x1在接到改正指令书后是否支付拖欠工人的工资?

Paragraph: 兴安县人力资源和社会保障局于2015年1月30日对

其下达限期改正指令书, 责令其支付所欠工人工资, 但被告

人文x1未能支付并以逃匿的方式逃避支付.

Question: 文x1在接到改正指令书后是否支付拖欠工人的工资?

Paragraph: 兴安县人力资源和社会保障局于2015年1月30日对

其下达限期改正指令书, 责令其支付所欠工人工资, 但被告

人文x1未能支付并以逃匿的方式逃避支付. 

(a)

(b) 

图 4   注意力可视化样例

Fig. 4    Sample of attention visualization
 

1) 图 4呈现了实验数据中某问题对应语句片

段的注意力可视化样例, 其中颜色越深, 代表它的

注意力权重越高, 对于模型正确作答越重要. 图 4(a)
为引入MHSA机制的示例, 图 4(b)为去掉MHSA
机制的示例.

显然, 引入MHSA机制后, 模型不仅关注问题

中出现的词汇, 而且也能捕获带有观点类文字线索

的词汇, 例如 “逃匿”、 “逃避”; 而去掉MHSA机制

后, 模型仅关注 “文 x1”、 “支付” 等在问题中出现

的词汇, 对观点类文字线索的关注较少. 因此, 引
入MHSA机制可以使模型更好地回答观点类问题.

2) 图 5展示出实验数据集中一个真实语句片

段生成的关联要素关系图样例, 图 5(a)为融入依存

句法关系和要素相似度的示例, 图 5(b)为 DFGN
生成的句子示例.

η

图 5(a)根据本文提出的关联规则将各要素进

行连接, 可得到 “15.2”、 “14.9”、 “12.8”在句法上

存在并列关系, “近端”、 “中端”和 “末端”间的相似

度大于 , 根据关系图构建规则可将这 3个要素连

接. 基于该图, 模型可从问题要素 “保修单”出发,
得到 “保修单−末端−12.8”线索关系. 图 5(b)仅考

虑了同一句子中的所有要素以及不同句子中的相同

要素, 缺乏能够支撑问题与答案的线索关系. 同时,
为了更直观地展示推理过程中要素之间的注意力关

 
表 3    消融实验结果 (%)

Table 3    Results of ablation experiments (%)

模型 Ans_F1 Sup_F1 Joint_F1

MJL-model 78.83 75.51 62.72

Question_answering 76.36 — —

Answer_evidence — 73.42 —

–MHSA 76.28 75.11 61.16

–RCNN 75.96 75.05 60.96

–Syntax & Similarity 77.61 74.39 60.80

 

被告提供了其房屋在2006年12月7日的保修单, 保修单中测温结果显示

被告提供了其房屋在2006年12月7日的保修单, 保修单中测温结果显示

Question: 保修单中测温结果的末端温度?
Answer: 12.8

Question: 保修单中测温结果的末端温度?
Answer: 12.8

近端 15.2,  中瑞 14.9, 末端 12.8.

近端 15.2, 中端 14.9, 末端 12.8.

(a)

(b) 

图 5    关联要素关系图样例

Fig. 5    Sample of related element graph
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图 6    多跳推理注意力可视化样例图

Fig. 6    Visible sample of multi-hop reasoning attention
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系, 进一步输出了上述样例的多跳推理注意力可视

化, 如图 6所示.
从图 6可以看出, “保修单”与 “近端”、 “中端”、

“15.2” 等要素具有较强的关联性, “近端”与 “15.2”、
“中端”、 “末端” 等要素紧密关联, “中端”与 “近
端”、 “15.2”、 “末端” 等要素有紧密联系, “末端”
与 “中端”、 “14.9”、 “12.8” 等要素关联性较强. 显
然, 可以进一步建立 “保修单”与 “末端”和 “12.8”
的关联关系. 因此, 本文提出的关联要素关系图能

得到更有效的实验结果. 

4    结束语

本文针对阅读理解任务中的观点类问题以及答

案依据挖掘展开研究, 提出了一种基于 MHSA与

句法关系增强的多任务阅读理解模型. 通过引入

MHSA和 RCNN, 改进了观点类问题的解答方法;
利用句法关系与其他要素关系构建关联要素关系

图, 并基于关联要素关系图进行多跳推理, 优化了

答案依据挖掘模型; 最后将两个任务进行联合优化

学习, 建立了基于多任务联合学习的阅读理解模型.
在 CAIL2020阅读理解数据集和 HotpotQA数据

集上的成功应用, 验证了所提方法的有效性.
在观点类问题中, 仅通过 MHSA机制挖掘文

章中观点类问题的文字线索可能还不够充分. 在未

来工作中, 将尝试利用图神经网络来进一步挖掘文

章中观点类文字线索; 答案依据挖掘对于阅读理解

的可解释性具有重要意义, 下一步将引入一些外部

知识库[27] 和其他推理方法来探索更有效的答案依

据挖掘方法.
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